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PROLOGUC

Effectuer une simulation sur ordinateur offre l'avan
tage d'éviter les aléas des recherches dontles observa
tions proviennent de sujets humains. Lorsque l'on
travaille avecdes sujetshumains des problèmes quine
sontpas toujours prévisibles peuventseproduire. Des
phénomènes d'attrition ainsi que des contraintes àla
sélection des sujets et àl'équivalence des groupes de
comparaison ne peuvent pas toujours être prévus et
contrôlés.

Une simulation sur ordinateur permet ce contrôle.
Cependant d'autres aléas peuvent se produire. Le pié-
sent texte illustre cette situation àpartir ducas concret
de la simulation de la modélisation de l'évaluation
adaptative des apprentissages assistée par ordinateur
(computer adapHve testing, CAT). Des problèmes ren
contrés encours de routelorsde l'étudedeladistribu
tion échantillonnale des estimateurs en testing
adaptatif serontprésentés.

La prochaine section illustre le cas concret etl'objet de
recherche àanalyser.Une introductiondécrit ce qu'est
untest adaptatif. Ensuite la théorie des réponses aux
items est présentée comme outil mathématique utile
entestingadaptatif. La structured'un testadaptatifest
décrite. Enfin, laméthodologie de recherche visant à
permettre l'étude de la distribution échantillonnale
des estimateursestprésentée.Une dernière section,un
épilogue, termine le texte. Les aléas rencontrés en
cours deréalisation del'étudey sontdécrits.

INTRODUCTION

Lorsqu'un éducateur physique désire comparer la
performance de sesétudiantes et de sesétudiants au
saut en hauteur ilpeut adopter deux stratégies.
Dans la première, il place une barre horizontale à
différentes hauteurs prédéterminées qui seront les
mêmes pour tous. U demande ensuite à chacun et
chacune de tenter un saut à la barre aux différentes
hauteurs. Lenombre de sauts réussis servira àcompa
rer les étudiants entre eux.

Il peut aussi adopter une stratégie de comparaison où
la hauteur des sauts àeffectuer estajustée enfonction
de l'habileté de chacundes étudiants. Aupremiersaut,
la barre est placée àune hauteur jugée moyenne. Si
l'étudiant réussit le saut, la hauteur de la barre est
augmentée. Ceci jusqu'au moment où l'étudiant rate

son saut. Si, au contraire, l'étudiant ne réussit pas son
saut ala première tentative, la hauteur dela barre est
diminuée jusqu'à ce qu'il réussisse. La stratégie de
comparaison est adaptée à l'habileté de l'étudiant
Bien sur, le nombre de sauts réussisne peut plus servir
acomparer les étudiants entre eux puisque la hauteur
des sauts varie d'unétudiant àun autre. La hauteur
du dernier saut réussi serait une mesure plus réaliste
et permettrait de connaître de façon plus précise la
performance de chacun de cesétudiants.

Lorsqu'un enseignant désire comparer l'habileté en
mathématique de ses étudiants il peut leur adminis
trer un examen àchoix multiples quiest le même pour
tous. Lenombre de réponses réussies devient l'unité
decomparaison entre les étudiants. Cette situation est
équivalente àla première stratégie adoptée par l'édu
cateur physique. Plus le nombre de bonnes réponses,
ou de sauts réussis, est élevé plus la performance de
l'étudiant est élevée. Dans lesdeuxsituations il n'est
aucunement nécessaire de connaître la hauteur du
saut oul'habileté réelleenmathématique. Seul lenom
bre de réussites est suffisant.

L'enseignantpourraitaussi adopter une stratégieajus
tée au niveau d'habileté en mathématique de chacun
des étudiants. Cette méthodeestsimilaire àlaseconde
stratégie utilisée par l'éducateur physique. Un pre
mier item à choix multiples et de niveau d'habileté
moyenestprésenté àl'étudiant. Sil'étudiant leréussi,
unsecond item deniveau d'habileté supérieur luiest
administré. Et ainsi de suite. Al'inverse, lorsque l'étu
diant rate un item, un itemde niveau d'habileté infé
rieur lui est administré. Comme dans le cas de la
mesure delaperformance ensautenhauteur, lenom
bre debonnes réponses nepeut plus servir demesure
du niveau d'habileté en mathématique de l'étudiant.
Le nombre de questions administrées et le niveau

Contrairement aucas du saut enhauteur il esttoute
fois impossible de mesurer directement le niveau
d'habileté enmathématique. Comme dans unrêve, le
nombre debonnes réponses n'est que lecontenu ma
nifeste. La vraie signification dece contenu, leniveau
d'habileté enmathématique, n'est pas directement vi
sible. C'est le contenulatent,le trait latent.
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Des modèles probabilistes ont été proposés pour esti
mer de telles habiletés cognitives. La théorie des ré
ponses aux items (TRI) est un de ces modèles. Quelles
sont les caractéristiques des estimateurs des habiletés
calculés àpartir de la théorie des réponses aux items?
Plus précisément, puisque ce sont des estimateurs
probabilistes, quelleest la distribution échantillonnale
des estimateurs en testing adaptatif en fonction des
règles d'arrêt? Le présentprojetdésire tenter de répon
dre à cette question.

La prochaine section présente la théorie des réponses
aux items. Ensuite lesalgorithmes courants entesting
adaptatif sont exposés enmettantenrelief les diverses
règles d'arrêt. Enfin une méthodologie est proposée
pour étudier la distribution échantillonnale des esti
mateurs en testing adaptatif en fonction des règles
d'arrêt.

IIITH€ORI€ D€S MPONSCS RUXITCMS

La théorie des réponses aux items aété proposée pour
répondre aux lacunes de la théorie classique des tests
basée surle nombrede bonnesréponses (Humbleton,
SwaminathanetRogers,1990).Lathéorie des réponses
aux items permet, contrairementàla théorie classique,
d'utiliser des paramètres associés aux items qui sont
indépendants du groupe particulier àl'intérieur du
quel ils ont été obtenus. Les paramètres sont dite inva
riants par rapport au groupe. La proportion de
réussite à un item, utilisée en théorie classique, n'est
pas invariante par rapport au groupe où elle est esti
mée.

De plus, dans la théorie des réponses aux items, le
niveau d'habileté estimé n'est pas dépendant des i-
tems utilisés pour effectuer la mesure. Hest question
d'invariance par rapport aux items. Cette invariance
du trait par rapport aux items est une caractéristique
intéressanteentesting adaptatifoùjustement les items
sélectionnés sont différents d'un individu à un autre.
C'est pourquoi la théorie des réponses aux items est
utilisée en testing adaptatif.

Plusieursmodélisations de lathéoriedes réponsesaux
items ont été proposées. Certaines de ces modélisa
tions dépendent du type de réponse aux items: ré
ponses dichotomiques (Lord, 1952, 1980; Lord et
Novick, 1968), réponses polychotomiques (Baker,
1992), réponses ordonnées (Samejima, 1977), réponses
polychotomiques partiellement ordonnées (Wilson,
1992)etréponses continues (Samejima, 1973).D'autres
modélisations dépendent dutypedetrait postulé: trait
catégoriel (classes latentes), trait continu (trait latent)
ou trait hybride (classes latentes et trait latent). Dans
d'autres cas l'estimation du trait est multidimension-
nelle (Goldstein etWood, 1989; McDonald, 1982). Des
modèles non-paramétriques existent aussi (Ramsey,
1991,1993).
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Lafamille de modèlesretenueiciest paramétrique, le
type de réponses aux items est dichotomique (bonne
oumauvaise réponse) et le trait latent est unidimen-
sionnel. À l'intérieur de cette famille trois modèles
sont utilisés entesting adaptatif. Ce sont les modèles
logistiques àun, deux et trois paramètres. Ces trois
modèles sont présentés. La section se termine sur le
choixd'un decesmodèleset lajustificationde cechoix.

Le modèle à on paramètre

Le modèle logistique à un paramètre postule que la
probabilité de réussite d'un item est fonction du ni
veaud'habileté (0) et du niveaude difficulté de l'item
(b).

W) =
1

1 + e -<«-*>
(1)

La figure 1 présente trois courbes qui se distinguent
uniquement par le niveau de difficulté de l'item corre
spondant. Ce sont les courbes caractéristiques des i-
tems (CCI). Comme dans la plupart des modèles de
réponses aux items, le niveau d'habileté est ramené à
une moyenne de 0 et à une variance unitaire. Cette
standardisation permet une interprétation du niveau
d'habileté en fonction de la loi normale centrée ré
duite.

Le modèle suppose, comme l'indiquent la fonction 1
etla figure 1, que lorsque leniveau d'habileté est très
faible la probabilité deréussite del'item estnulle. Au
contraire, plus le niveau d'habileté est élevé plus la
probabilité de réussite de l'item se rapproche de 1. Le

tion et où l'erreur de mesure est la plus faible. En
testing adaptatif, l'objectif estd'administrer des items
dontleniveaude difficulté permetlameilleure discri
mination du niveau d'habileté.

Dansune situationde testing adaptatifplusieursitems
de différentsniveaux de difficulté sont administrés. Le
niveau d'habileté mesuré par une séquence de ré
ponses àdes items peut être estimé en maximisant la
probabilité du niveau d'habileté déterminé par les
courbes caractéristiques des items. La fonction 2 est
donc maximisée.

Pix.ie^) =w>/fipQfl>)1*' (2)

La figure 2montre les niveaux d'habileté qui maximi
sent trois patrons de réponses différents aux trois
items dela figure 1.Ainsi, lorsque les deux premiers
items (b= -1 et0) sontratés tandis queletroisième item
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Figure 1
Courbe caractéristique d'item (CCI) du modèle àun paramètre selon trois niveaux de difficulté

- . Figure 2
Estimation de l'habileté dans le modèle àun paramètre selon trois configurations de réponse àtrois items

(b =1) est réussi, le niveau d'habileté qui maximise la
probabilité d'apparition de ce patron de réponse est
égalà environ-1. Dans ce casle niveau d'habileté est
relativement faible.

Le modèle logistique à deux paramètres

Le modèle logistique àdeux paramètres propose l'ad
dition, au niveau de difficulté (b), d'un second para
mètre: ladiscrimination (a). Selon cemodèle, les items
ne partagentpastous lemême pouvoir de discrimina
tion lorsque leniveau d'habileté estégal au niveau de
difficulté. De façon algébrique, l'indice decUscrimina-
tion correspond àla pente de la courbe caractéristique

de l'item lorsque le niveau d'habileté est égal au ni
veau de difficulté de l'item.

m = i
i

l + e-*{9-bi (3)

La figure 3présente trois courbes caractéristiques d'i
temlorsque le niveau de difficulté (b) estmaintenu à
0tandis que l'indice dediscrimination (a) varie de.5 à
2. Uestclairement visible quelescourbes caractéristi
ques des items n'affichent pas la même pente lorsque
leniveau d'habileté estégal à0. La figure 4montre les
niveaux d'habileté qui maximisent les mêmes patrons
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Figure 3
Courbe caractéristique d'item (CCI) du modèle àdeux paramètres selon trois niveaux de discrimination

Estimation

Figure 4
de l'habileté dans le modèle àtrois paramètres selon trois configurations de réponse àtrois items

de réponses présentés à la figure 2. Les paramètres
d'itemsontcependantceuxutilisés pourcréer la figure
3. La probabilité du patron de réponse 001 est maximi
sée lorsque leniveau d'habileté estégal à0.

Lemodèle logistiqueà trois paramètres

Le modèle logistique à trois paramètres ajoute un
troisième élément de paramétrisation aux deux mo
dèles précédents: l'indice de pseudo-chance (c) (pseu-
do-guessing). Selon ce modèle, la probabilité de réussir
un item n'estpas nécessairement nulle lorsque le ni
veau d'habileté est très faible. Des facteurs externes au
niveau d'habileté peuvent affecter la probabilité de
réussite. Par exemple, dans un choix de réponse vrai
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ou faux, la réponse oui pourrait être naturellement
préférée par les individus dont leniveaud'habileté est
très faible. La figure 5 montre de tel type d'items.
L'itemdont leparamètre depseudo-chance (c) estégal
à .8est réussihuit fois sur dix lorsque le niveau d'ha
biletéesttrès faible. La figure6présente comment sont
maximisées les probabilités d'apparition des mêmes
patrons de réponses suggérés aux figure 2et4. Il est à
remarquer que lepatronderéponses 001 estmaximisé
lorsque leniveau d'habileté est inférieur à-6. L'équa
tion du modèle logistique à trois paramètres est la
suivante:

P(0) = c +
1 - c (4)

1 + e
-a(0-«
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Figure 5
Courbe caractéristique d'item (CCI) du modèle àtrois paramètres selon trois niveaux de pseudo-chance

0.28 •••: \ :

0.26 ~i \
02* ~\

022 -\ ;

02 A \

0.18 | \

0.16 ••; \

0.14 -j \ [
0.12 À

0.1 -4

0.08 0- ~f

s** \ !

0.06 -

O04 •••!

oxn à s——e s

\

Figure 6
Estimation de l'habileté dans le modèle àdeux paramètres selon trois configurations de réponse àtrois items

Choix d'un modèle

Lesmodèles logistiques les plus utilisés sont les mo
dèles à un et à trois paramètres. Le premier permet
l'utilisation d'algorithmes d'estimation du niveau
d'habileté rapides et efficaces. Lesecond, à trois para
mètres, est plus lourd à utiliser et risque, quoique
rarement,de ne pas fournirdesolutionunique. L'esti
mation est cependant plus précise.

Le modèle à trois paramètresprésente, selonWainer
(1990), un inconvénient potentiel entesting adaptatif.
La plupart des algorithmes de sélection d'items ont
pourobjectifde maximiser la discrimination auniveau

d'habiletés provisoires estimé. En recherchant cette
maximisation les items dont l'indice de discrimination
est élevé sont sélectionnés plus fréquemment. Selon
Wainer, cette situation risque de provoquer l'appari
tion d'items dont les contenus sont très similaires au
détriment d'autres contenus. Cet inconvénient poten
tiel n'existe pas dans les situations de testing stan
dards où l'équilibre des contenus est facilement sous
contrôle. C'est pourquoi le présent projet adopte le
modèlelogistiqueà un paramètre où cetinconvénient
est absent.

La prochaine section présente la structure d'un test
adaptatif, sa mécanique.

161



STRUCTURÉ D'UN T€ST ADAPTATIF

Dans un testadaptatif oùl'onessaie de présenter des
items se rapprochant le plus possible duniveau réel
d'habileté, des décisions doivent être prises en cequi
concerne les caractéristiques du ou des premiers items
administrés. C'est larègle dedépart. Suite àla perfor
mance à ou aux premiers items, d'autres items se
rapprochant de plus en plus du niveau réel d'habileté
sont proposés. C'est larègle desélection. Enfin, unou
des critères ayant pour butdedécider demettre fin à
la situation de mesure doivent être adoptés. Il est
question de la règle d'arrêt. La figure 7 montre la
structure d'un testadaptatif. Pour chacune des règles,
des stratégies proposées par la littérature sont présen

fl.R.G/Actes du colloque 94

tées*. Par choix, l'approche par mini-tests (testlets) de
Wainer (1990) n'est pas présentée.

Règle de départ

Un testadaptatif doit débuter de quelque façon. Une
règle dedépart basée sur l'information àpriori dispo
nible ausujet du niveau d'habileté doit êtreadoptée.
Généralement, la moyenne de la population d'où est
tiré l'individu en situation de testing est une estima
tion provisoire de départ raisonnable duniveau d'ha
bileté (Wainer, 1990). Le premier item présenté est
donc un item dont les paramètres permettent une
discrimination optimale lorsque le niveau d'habileté
estégal àlamoyenne de la population. Dans certain

Figure 7
Structure d'un test adaptatif
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cas l'estimationprovisoire àpriori peut êtreaméliorée
en utilisantde l'informationsupplémentairecommele
sexe, l'âge ou même une appréciation subjective de la
part de l'individu testé.

Règle de sélection

Selonla performance au premieritem, un seconditem
optimal doit être sélectionné et ensuite administré. Et
ainsi de suite jusqu'àce que la règle d'arrêt soitsatis
faite. Deuxrègles de sélection du prochain item sont
habituellementen usage.

La première de ces règlesconsiste à obtenir une esti-
mationprovisoiredu niveaud'habileté parlaméthode
de vraisemblance maximale (maximum lïkelihood). En
suiteun item dont lescaractéristiques permettentune
estimation optimale du niveau d'habileté est adminis
tré. C'est la méthode suggérée par Lord (1980) qui
consiste à maximiser la fonction suivante:

l-x,PÇ^ff) -VPffipQfl} (5)

La méthode de vraisemblance maximale a toutefois
l'inconvénient de ne pas offrir de solution lorsque les
réponses aux items sont soit, toutes des réussites,soit,
toutes des échecs. C'est le cas, entre autre, de l'estima
tion provisoire du niveau d'habileté après l'adminis
tration du premieritem.C'estpourquoiWainer (1990)
propose une méthode d'estimation bayésienne qui
utilisede l'informationconnueà priori. L'estimation
provisoire obtenuedevientainsi uneestimationàpos
teriori. Cette méthode consiste à maximiser la proba
bilitédu niveau d'habileté enincorporant àla fonction
5 la fonction de probabilité à priori du niveau d'habi
leté.

p(x\e9ë) =vp0>Q}wl-x>*p(6\y) (6)

Engénéral, il est postulé quelaprobabilité àpriori du
niveau d'habileté suit une loi normale centrée réduite.
La méthode de vraisemblance maximale n'est en fait
qu'un cas particulier de laméthode bayésienne où la
loideprobabilité àprioripostuléeestune loiuniforme.

Règle d'arrêt

Puisque toutebonnechose aune fin, un testadaptatif
doit finalement êtreinterrompu. Deux règles d'arrêt
sont généralement utilisées. La première consiste à
clore la situation de mesure après l'administration
d'un nombre fixe et prédéterminé d'items. Aucune
règle absoluen'a été arrêtée quant à cenombre.Selon
Wainer (1990), l'adininistration d'un nombre minimal
de 20items permetd'obtenir une estimation du niveau

d'habileté presque identique que ce soit en utilisant
une estimation par vraisemblance maximale ou une
estimationbayésienne. En fait, dans l'estimationbayé
sienne, plus le nombre d'items administrés est élevé
moins la probabilité à priori a d'impact sur l'estima
tion.

Une seconde règle d'arrêt utilisée consiste à terminer
l'administration du testlorsqu'une précision satisfai
sante duniveau d'habileté estobtenue. La précisionde
l'estimation est mesurée par l'inverse de la fonction
d'information:

m - E
'\2(pjy

PftoQffi
(7)

S(B) =

Jm
(8)

Comme dans le cas de la règle d'arrêt basée sur le
nombre d'items administrés, aucune règle absolue n'a
été arrêtée quant à la précision à atteindre. La règle
d'arrêtbaséesur la précisionde l'estimation a l'avan
tage de permettre de fournir une estimation de même
qualité àtous lesniveaux d'habileté. Ce n'estpas lecas
avec la règle d'arrêt basée sur le nombre d'items ad
ministrés.

Selon Wainer, lechoix d'une règle d'arrêt aunimpact
surl'estimationduniveaud'habileté. Le présentprojet
a comme objectif de vérifier cette hypothèse. Plus
précisément, l'impact du nombre d'items fixés à l'a
vance dans la première règle d'arrêtet du niveau de
précision dans la seconde règle sur la distribution
échantillonnale de l'estimation du niveau d'habileté
sera étudié. Les résultats obtenus devraient permettre
d'identifier les conditions d'utilisation optimales de
ces règles: nombre minimal d'items à administrer et
précision minimale à atteindre.

La prochaine section présente laméthodologie propo
sée pour vérifier l'hypothèse de recherche.

M€THODOLOOI€

Dans le but d'exercer un contrôle strict de la situation
demesureetd'expérimenter surunnombreimportant
d'unités d'observation, une simulation informatisée
est proposée. Les unités d'observation retenues, le
déroulement delasimulation, leshypothèses àvérifier
et laméthode d'analyse des résultatssont maintenant
décrits.

Unités d'observation

Lasimulationest appliquée à 100 unités d'observation
pourchacundesniveauxd'habileté prédéterminéssur
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une échelle centrée réduite. La valeur de ces niveaux
d'habileté varie entre -3et 3 parsaut de .5.Cesvaleurs
sontretenues puisque, théoriquement, lorsque le ni
veau d'habileté suit une loi normale (N(0,1)); elles
couvrent lapresque totalité des événements possibles.
Un saut de .5 semble suffisant pour permettre ensuite
des interpolations raisonnables entre ces valeurs.

Déroulement de la simulation

La figure 8 montre le déroulement de la simulation
pour la règle d'arrêt basée sur le nombre d'items ad
ministrés. Un nombre minimal de 5 items à adminis
trer (n) est fixé au départ. Ensuite, une situation de
testing adaptatif est mise en place pour un niveau
d'habileté (8) égal à -3. L'estimation à priori de 6 est
fixée àla moyenne delapopulation (0) etuneréponse
aléatoire est simulée en tenant compte de l'estimation

tULCJttttes du colloque 94

provisoire de 6 et du niveau de difficulté (b) associé.
La génération d'une réponse aléatoire est effectuéeà
partir d'une méthode proposéeparCooke,Gravenet
Clarke (1982). Une nouvelle estimation est effectuée,
ainsi quele calcul de laprécision de cetestimateur. Si
le nombre d'items à administrer n'est pas atteint, une
nouvelleréponse aléatoire est simulée. Si le nombre
d'items à administrer est atteint, l'information est em
magasinée dans un fichier: 6, estimation de 8, S(8) et
n. Si le nombre de simulations est inférieur à 100,
l'estimation à priori de 8 est réinitialisée à 0.Sinon, le
niveau d'habileté à estimer est augmenté de .5 tant
qu'ilnedépasse pas 3.Lorsque cette valeur estdépas
sée, le nombre d'items à administrer est augmenté de
1.Lastratégie recommence tantquelenombred'items
àadministrerne dépassepas40. Lamême stratégie est
adoptée pour ledéroulement delasimulation lorsque

N=5;Nombre d'items à administrer

164

6 = -3

e=o,b=o

Réponsealéatoire en tenantcomptede 8 et de b

Emmagasinage de l'information:

6. estimation de 6. S(6). n

Figure 8
Déroulement de la simulation lorsque la règle est basée sur lenombre d'items administrés
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la règled'arrêt est basée sur la précisionde l'estima
tion.

Hypothèse

La variation de la règ;le d'arrêt, que ce soit par le
nombre d'items à administrer ou par la précision de
l'estimateur, affecte la distribution échantillonnale de
l'estimateur du niveau d'habileté: forme de la distri
bution, moyenne et variance.

Méthode d'analyse des résultats

La méthode d'analyse des résultats est basée à la fois
sur des représentations graphiques et sur des indices
descriptifs desdistributions. Ainsi pourchacun des13
niveaux d'habileté fixés, la distribution échantillon-
nalle des estimateurs en fonction du nombre d'items à
administrer est représentée. Il en est de même en ce
qui concerne la précision des estimations à atteindre.
Pour chacune des distributions échantillonnales re
présentée, la moyenne, la variance ainsiquelescoeffi
cients d'asymétrie et d'aplatissement sont calculés.

Hest aussi prévu de représenter graphiquement la
moyenne de l'estimation, la précisionmoyenne et l'er
reur d'estimation en fonction du nombre d'items ad
ministrés. Ceci pour chacun des 13 niveaux d'habileté
étudiés. Le nombre moyen d'items administrés, l'er
reur moyenne d'estimation et la moyenne de l'estima
tion seront aussi représentés graphiquement en
fonction de la précision à satisfaire.

€PJLOGU€

Suiteà la description du cas concret de l'étude de la
distribution des estimateurs entesting adaptatif selon
les règles d'arrêt, cette section présente deux aléas
rencontrés lors de l'élaboration de cette étude.

Le premier de ces aléas est apparu au moment de
programmer le calcul de l'estimation du trait latent. Il
s'agissait de maximiser les fonctions 5 (méthode de
vraisemblance maximale) et 6 (méthode bayésienne).
La littérature neprésente pas toujours lesfonctions de
probabilité sous-jacentes de la même façon. Ceci est
surtout remarquable dans le casde l'estimation bayé
sienne où la fonction de probabilité à priori n'estpas
toujours explicite: fonction de probabilité oudeprob
abilité cumulative. Deplus les exemples offerts dans
la littérature présentent quelquefois des erreurs de
calcul. Ceci nepermet pas de sefier aveuglément aux
exemples pour vérifier l'exactitude des calculs obte
nus par programmation. H est donc conseillé de
consulter plusieurs sources. Enfin lechoix dulangage
de programmation est important. Un langage tout
usage tel Fortran, Pascal, Basic ou C est lourd à utiliser.
Certains langages sonttotalement dédiés à ce type de
programmation. Mathcad a été retenu car il permet
d'effectuer des calculs symboliques et de manipuler

les fonctions sous lamême forme graphique que celle
qui est présentée dans les textes.

Le second de ces aléas, à propos duquel lechercheur
n'a pas encore pris de décision, concerne lastratégie
d'échantillonnage des unités d'observation pour cha
cun des niveaux d'habileté prédéterminés. Est-ce que
plus de 100observationspar niveauxserontsélection
nées? Il ne faut pas perdre de vue que si tous les
patrons de réponses possibles à 20 items sont retenus
2 (1,048,576) solutions sont possibles. Le nombre
risque d'être trop élevé pour permettre le traitement
des résultats à partir des logiciels statistiques usuels.
De quelle façon doit-on effectuer l'échantillonnage de
ces éléments? Un échantillonnage aléatoire ne vapas
de soi car les patrons de réponse ne sont pas tous
équiprobables. Leur probabilité d'apparition varie en
fonction duniveau d'habileté. Ceproblème reste donc
à résoudreet il est à espérerquesa solution n'entrai-
nera pas l'apparition de nouvelles difficultés.

R€KB€NC€S

Baker, F.B. (1992). Item response theory: parameter estimation
techniques. New York, Marcel Dekker.

Cooke, D., Graven, A.H., Clarke, G.M. (1982). Basicstatistical
computmg. London, Edward Arnold.

Goldstein, H. (1991). Nonlinear multilevel models, with an
application todiscrète response data.Biometrika, 78-1,45-51.
Goldstein, H., Wood, R. (1989). Five décades of item re
sponsemodelling. British Journal ofMathematicaîand Statisti
cal Psychology, 42,139-167.

Lord,F.M. (1952). Atheory oftestscores. PsychometricMono-
graph, No 7.

Lord, F.M. (1980). Application ofitem response theory to practi-
caltesting problems. Hillsdale, Lawrence Erlbaum.

Lord, F.M., Novick, M.R. (1968). Statistical théories ofmental
test scores. Reading, Addison-Wesley.

McDonald,RJP. (1982). Linear versus non-linear models in
item response theory. Applied Psychologkal Measurement, 6,
379-396.

Ramsey, J.O. (1991). Kernel smoothing approaches tonon-
parametric item characteristic curve estimation. Psychome-
trika,56-4,611-630.

Ramsey, J.O. (1993). TESTGRAF: aprogramfor thegraphical
analysis ofmultiple choice test and questionnaire data. Montréal,
Département de psychologie, Université McGill.

Samejima, F. (1973). Homogeneous case of the continuous
response model. Psychometrika, 38-2,203-219.

Samejima, F. (1977). A method ofestimating item charac
teristicfunctionsusing the maximumlikelihoodestimateof
ability. Psychometrika, 42-2,163-188.

Wainer, H. (1990). Computerized adaptive testing: a primer.
Hillsdale, Lawrence Erlbaum.

165



Wilson, M. (1992). The ordered partition model: an exten
sionof the partial crédit model.Applied Psychological Meas-
urement, 16A, 309-325.♦

166

A.R.C/Rctes du colloque 94




